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摘 　 要:
 

传统的基于信道状态信息(CSI)进行人体动作识别的方法具有输入数据冗余、提取特征单一等问题。 基

于此,提出了一种基于 CSI 主成分的双层滑动窗口机制分割的人体动作识别方法。 首先,对振幅进行去异常值、降

噪,对相位进行线性校准、降噪;其次,利用基于主成分分析的双层滑动窗口机制对预处理后的 CSI 数据进行活动

分割,去除与运动无关的信息,提升模型的训练效率;再次,通过卷积神经网络与双向循环门控单元对 CSI 数据的

空间和时间两个维度进行分析,并融合多头注意力机制聚焦关键信息,实现对人体动作的高精度识别;最后,在

WiAR 和 BAHAR 两个公开数据集上进行实验验证,结果表明:所提方法可以有效地对多种环境下的多种人体活动

进行识别,并减少 50% 的数据量,WiAR 数据集准确率达 96. 53%,极大改善了输入数据冗余和提取特征单一问题,
所提方法优于其他现有的识别方法。
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　 　 随着互联网络和 Wi-Fi 设备的大规模普及,复
用这些无处不在的 Wi-Fi 信号,在自然状态下以无

接触方式对人体信息进行感知,已成为一个新兴且

极具潜力的研究方向。 研究者在小尺度的呼吸监

测 [ 1] 、手势识别 [ 2] 、唇语识别 [ 3] ,到大尺度的动作识

别 [ 4] 、入侵检测 [ 5] 、人数统计 [ 6] 等方面都进行了大

量尝试。 尤其是动作识别,在健康监测 [ 7] 、虚拟现

实 [ 8] 、智能家居 [ 9] 等实际应用中发挥重要作用。 因

此,提高利用 Wi-Fi 信号对人体动作进行识别的准

确率具有重要意义。
目前,对人体动作进行识别的技术主要有 3 种:

第 1 种是基于计算机视觉的动作识别技术,该技术

通过相机采集图像或视频信息,对采集环境的光线

和相机的像素、拍摄范围有着较高的要求,且有着泄

露隐私的风险;第 2 种是基于可穿戴传感器的动作

识别技术,由于其需要随时佩戴,对于一些如老人、
小孩等特殊人群部署有较大的困难,且长时间佩戴

易造成不便;第 3 种是基于射频信号的动作识别技

术,包括 Wi-Fi 信号和其他特制射频信号,由于特制

射频信号用于特定应用场景或具有特定功能,所以

存在成本高昂、调制和维护困难等缺陷,不利于大规

模应用。 利用 Wi-Fi 信号进行人体动作识别凭借其

成本低、隐私安全性高和易部署等特点,逐渐受到研

究者的广泛关注。
基于 Wi-Fi 信号的无线感知主要分为两类:基

于接收信号强度( received
 

signal
 

strength
 

indication,
RSSI) [ 10] 和基于信道状态信息 ( channel

 

state
 

infor-
mation,CSI) 。 由于 RSSI 是多径信号叠加的结果,
因此只能用于实现一些粗粒度的感知任务。 随着

Halperin 团队在 2011 年通过修改 Intel
 

5300
 

NIC 驱

动开发出了首款对商用 Wi-Fi 网卡采集 CSI 的专业

工具 Linux
 

802.11n
 

CSI
 

Tool[ 11] ,研究者们才逐渐选

择以 CSI 作为分析的对象。 与基于 RSSI 仅考虑叠

加功率强度的感知对象不同,基于 CSI 的感知可以

提供更多细粒度的信号变化特征,如组成完整信号

的每个子载波的振幅与相位信息,从而具有更加精

细识别人体动作的能力。
使用基于特征的机器学习算法可以有效地处理

人体动作的识别问题,Li 等 [ 12] 对 CSI 数据手动提取

特征, 并 使 用 随 机 森 林 算 法 进 行 动 作 分 类; Guo
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等 [ 13] 对比了多种机器学习算法在同一人体动作数

据集的分类识别情况,发现不同的算法擅长识别不

同的动作类别,且深度学习算法平均准确率高于机

器学习算法。
深度学习一些常见模型包括卷积神经网络

( CNN) 、循环神经网络( RNN) 等,其中 CNN 在空间

频域分析 [ 14] 、RNN 在时间序列分析 [ 15] 中具有良好

效果。 Moshiri 等 [ 16] 将 CSI 的振幅在 [ 0,255] 上进

行归一化将其转换为伪彩色图,并将图像输入到二

维卷积神经网络,准确率达到了 95%以上;Shi 等 [ 17]

过滤掉了与活动无关的 CSI 信息,通过长短期记忆

循环神经网络提取时序特征进行人体动作识别;
Shang 等 [ 18] 将 CSI 的振幅去噪平滑处理后输入到

CNN 和 LSTM 的组合模型中,取得了 94. 14%的准确

率。 这类方法要么单独使用 CNN 或 RNN 及其变

体,要么 将 CNN 与 其 他 模 型 相 结 合 [ 16- 18] 。 尽 管

RNN 等模型可以在时间序列分析上取得好的效果,
但此类分析仅面向过去时间,忽视了对未来时间的

考量。 在上述已有方案中,研究者们或将采集到的

所有 CSI 信息输入到神经网络中,使得特征选择和

特征工程变得更加困难,导致模型的性能下降,进

而影响模型的预测准确性;或利用简单的滑动窗

口机制去除掉与运动无关的 CSI 信息,由于受多径

效应影响,信号会产生不规则波动,简单的滑动窗

口机制无法有效筛选掉无用的信息,甚至存在误将

有用信息去除的可能,使得模型更难学习有效的特

征。 不仅如此,Yamak 等 [ 19] 发现循环门控单元( ga-
ted

 

recurrent
 

unit,GRU)在时间序列预测中比 LSTM
模型表现更出色。 此外,上述大多方案仅将 CSI 的

振幅信息作为分析的起点,而忽略了相位信息的重

要性,Ming 等 [ 20] 发现综合考虑振幅与相位的情况

的精度最高。
针对以上问题,本文提出了一种基于 CSI 主成

分的双层滑动窗口机制的人体动作识别方法,并采

用公开数据集进行测试。 本文的主要贡献为①基于

主成分分析,利用双层滑动窗口机制提出了一种能

够提取 CSI 有效运动信息的方法,去除掉与运动无

关的信息,以此提升模型的训练效率;②提出了一种

基于 CNN-BiGRU 的架构,对 CSI 数据的空间和时间

两个维度进行分析,并融合多头注意力( multi-head
 

attention,MHA)机制,聚焦关键信息部分,从而提高

识别精度;③综合考量振幅和相位对识别精度的影

响,将相位作为输入模型的数据之一,通过实验验证

相位对提升动作识别精度的重要性。

1　 系统模型与识别流程

所提系统流程如图 1 所示,整个系统由数据预

处理、活动分割和动作分类三部分构成。 首先,对原

始
 

CSI
 

进行预处理,这一过程包括对振幅进行去异

常值、降噪处理,以及将相位线性化并降噪;其次,依
次对 3 个收发天线对的振幅开展主成分分析,在此

基础上运用双层滑动窗口机制,从而得到包含有效

运动信息的窗口索引;最后,依据该索引对预处理后

的振幅与相位筛除无关信息,并通过神经网络实现

对人体动作的识别。

图 1　 系统流程图

Figure
 

1　 System
 

flow
 

chart

1. 1　 信道状态信息

在频域中,无线信道可以被描述为

R = H × T + N。 (1)
式中: H 表示 CSI 的信道矩阵; R 和 T 分别为接收

方和发射方的信号向量; N 为信号传播过程中产生

的噪声向量。 假设系统的接收方具有 p 根天线,发
送方具有 q 根天线, H 可以表示为

H =

H 1,1 H 1,2 … H 1,r … H 1,p

H 2,1 H 2,2 … H 2,r … H 2,p

︙ ︙ ︙ ︙
H t,1 H t,2 … H t,r … H t,p

︙ ︙ ︙ ︙
H q,1 H q,2 … H q,r … H q,p

é
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ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

。 (2)

式中: t ∈ {1,2,…,q} 且 r ∈ {1,2,…,p} 。 每个接

收到的 CSI 数据包都能解析出 p·q·n 个子载波,其
中 n 表示每个无线信道中子载波的数量。 本文采用

的公开数据集均为利用 Linux
 

802.11n
 

CSI
 

Tool 从

Intel
 

5300
 

NIC 中采集的数据, p = 1,q = 3,n = 30,则
每个收发天线对有
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H t,r = [H1
t,r,H

2
t,r,…,H30

t,r] 。 (3)
且每个子载波 H i

t,r 有

H i
t,r = H i

t,re
jsin∠H i

t,r,i ∈ [1,2,…,30] 。 (4)

式中: H i
t,r 和 ∠H i

t,r 分别为第 i 个子载波的振幅和相

位。 由此可见,对信道矩阵 H 进行分析,就能进一

步提取出子载波的振幅和相位,进而实现对人体动

作的识别。
1. 2　 数据预处理

1. 2. 1　 异常值去除

由于 CSI 具有较高的敏感性,受到硬件或环境

等各类不确定因素影响时会产生异常值,考虑到这

些异常值会对后续分析造成干扰,因此有必要对其

进行处理。 Hampel
 

滤波是一种有效的异常值去除

方法,其基本原理是利用移动平均窗口查找窗口内

超出 [μ - ησ,μ + ησ] 的异常值并将其替换为 μ,
其中 μ、σ 分别为窗口中数据的中值和平均绝对偏

差, η 为调整参数,本文选取默认值 3。 对 CSI 的振

幅进行了异常值去除处理,效果如图 2 所示。

图 2　 Hampel 去除异常值

Figure
 

2　 Hampel
 

removes
 

outliers

1. 2. 2　 相位校准

为有效消除采集到的原始
 

CSI
 

相位信息中存在

的频率偏移与时钟偏移,本文采用解卷绕和线性变

换的方法对相位进行处理。
由于相位信号是周期性的,会出现相位跳跃现

象,进而导致不连续性。 解卷绕的目的是消除这些

跳跃,确保相位变化平滑且连续。 解卷绕通过分析

相位值的增减变化来确定信号的真实相位角度,在
对原始相位进行解卷绕后,第 i 个子载波的测量相

位 ϕ^ i 可以表示为

ϕ^ i = ϕ i - 2π
k i

B
Δt + β + Z。 (5)

式中: ϕ i 为真实相位; k i 为第 i 个子载波索引; B 为

快速傅里叶变换的长度; Δt 为接收方时钟误差; β
为未知相位偏移; Z 为测量过程中的噪声,可忽略

不计。 为了消除 Δt 和 β 的影响,引入 a、b 这两个线

性相关量以进行线性变换:

a =
ϕ^ n - ϕ^ 1

kn - k1

=
ϕn - ϕ1

kn - k1

- 2π
B

Δt; (6)

b = 1
2

(ϕ^ 1 + ϕ^ n) = 1
2

(ϕ1 + ϕn) -

πΔt
B

( k1 + kn) + β。 (7)

　 　 根据 IEEE
 

802. 11 n 协议,子载波索引 k1 与 kn

的取值是完全正负对称的,则
πΔt
B

( k1 + kn) = 0, 因

此 b = 1
2

(ϕ1 + ϕn) + β。 通过 ϕ^ i 减去 ak i + b, 线性

变换后的校准相位 ϕ􀮨i 可表示为

　 　 ϕ􀮨i = ϕ^ i - ak i - b =

ϕi -
ϕn - ϕ1

kn - k1

k i - 1
2

(ϕ1 + ϕn)。 (8)

其中,
ϕn - ϕ1

kn - k1

与
1
2

(ϕ1 + ϕn) 是固定值, k i 已知。

通过上述处理,可得到与真实相位线性相关的校准

相位,以此来替代真实相位进行分析,效果如图 3
所示。

图 3　 相位线性变换

Figure
 

3　 Phase
 

linearization

1. 2. 3　 降噪

对振幅去除异常值和相位进行线性变换后,还
存在很多噪声,本文使用 Butterworth 低通滤波器分

别对其高频噪声进行降噪,如图 4 所示。 具体来说,
低通滤波器可以让频率低于设定阈值的信号顺利通

过,但是会阻挡和减弱高于这个阈值的信号,由于人

体动作多保留在 CSI 的低频部分,所以低通滤波器

能够有效滤除与人体动作无关的噪声。
1. 3　 活动分割

本文先对振幅进行降维,得到第一主成分,由于

非活动部分的振幅变化程度低于活动部分,在第一
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图 4　 振幅与相位降噪对比

Figure
 

4　 Contrast
 

of
 

amplitude
 

and
 

phase
 

noise
 

reduction

主成分上应用双层滑动窗口机制,筛除非运动信息,
流程如图 5 所示。

图 5　 活动分割算法流程图

Figure
 

5　 Activity
 

segmentation
 

algorithm
 

flow
 

chart

算法 1　 基于主成分分析的双层滑动窗口机制

的活动分割算法。
输入:CSI 的 3 个收发天线对的振幅。
输出:运动信息的窗口索引。

①
 

循环,依次选取 3 个天线对

②
 

for
 

i = 1 ∶ 3
③

 

对第 i 个天线对的振幅进行主成分分析;
④

 

提取该天线对振幅主成分分析后的第一主成分;
⑤

 

对第一主成分应用窗口大小为 m 的滑动窗口,计
算每个窗口的标准差,得到数组 std(w,1) ,w 为

窗口个数;
⑥

 

将最大的标准差及其索引存储到数组 L( i,1) 和

L( i,2) 中;
⑦

 

对⑤中的每个窗口再次应用窗口大小为 n(m >
n) 的滑动窗口,计算每个窗口的峰峰值,得到数

组 ptp(w,s) ,s 为二次窗口个数;
⑧

 

对 ptp 进行横向求和;
⑨

 

将最大的峰峰值横向和及其索引存储到数组

L( i,3) 和 L( i,4) 中;
⑩

 

end
􀃊􀁉􀁓

 

对 L 存储的标准差和峰峰值排序,分别对其最大

值、中值、最小值对应的索引赋予影响因子,本文

选取 0. 5,0. 3 和 0. 2,相加得到综合 3 个天线对

振幅变化程度最强烈的标准差和峰峰值对应的

索引;
􀃊􀁉􀁔

 

对标准差和峰峰值对应的索引再次赋予影响因

子,本文选取 0. 3 与 0. 7,最终相加计算出运动信

息的窗口索引。
算法考虑了 CSI 的 3 个收发天线对由于位置和

对信号感知能力不同的特性,对每个天线对设计了

不同的影响因子。 标准差作为衡量振幅各个数据点

与振幅平均值之间的差异程度的指标,可捕捉人体

动作整体的活动时长信息;峰峰值作为衡量振幅范

围的指标,当窗口大小设置恰当时,一定程度上能够

捕捉人体动作开始和结束的时刻信息,对活动分割

具有重要意义。 活动分割算法效果如图 6 所示。

图 6　 活动分割算法效果图

Figure
 

6　 Activity
 

segmentation
 

algorithm
 

effect

1. 4　 CNN-BiGRU 模型

为全面挖掘数据潜在特征间的关系,对
 

CSI
 

数

据的空间和时间两个维度进行综合剖析,并兼顾过

去时间与未来时间对人体动作识别的影响,本文采

用
 

CNN-BiGRU 的神经网络模型架构。 其中, CNN
 

部分借助卷积层和池化层提取局部特征,并通过激

活函数增强非线性能力;BiGRU 部分运用双向结构

和门控机制捕捉数据的前后依赖关系,以处理时序

特征。 此外,为使模型聚焦于关键信息,融入多头注

意力机制,进而提升模型性能。
模型的输入是一个单通道的二维矩阵,行向量

由 3 个收发天线对的振幅和相位拼接而成,根据式

(3)和式(4) ,行向量可以表示为

H- = [H 1,1 ,H 1,2 ,H 1,3 ,∠H 1,1 ,∠H 1,2 ,∠H 1,3 ] 。 (9)

即行向量 H- 长度为 180,且在活动分割过程中,第 1
次滑动窗口的大小 m 决定了矩阵的长度(行数) ,以
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确保输入数据维度一致。
1. 4. 1　 CNN

为有效提取与压缩信息,提升模型的性能和效

率,本文设计了一个包含多个卷积层和池化层的 9
层 CNN 结构,如图 7 所示。 在该结构中,卷积层主

要负责提取空间特征; ReLU 激活函数用于增强模

型的非线性表达能力;MaxPool 层则承担降维和特

征选择的任务。 通过这些操作,能够实现对输入数

据的鲁棒性和参数共享,进而降低计算复杂度以及

过拟合风险。

图 7　 CNN 结构图

Figure
 

7　 Convolutional
 

neural
 

network
 

structure
 

diagram

1. 4. 2　 BiGRU

为了在处理 CSI 时捕捉长程依赖和上下文信

息,提高模型对时间序列的理解能力,采用了 BiG-
RU 模型。 BiGRU 通过双向结构同时考虑前后文信

息,增强了对序列特征的捕捉能力,并且通过门控机

制有效控制信息流动,减少梯度消失问题,从而提高

了模型的预测准确性和鲁棒性。 BiGRU 包含前向

GRU 和后向 GRU 两部分,分别将输入序列从两个

方向进行处理,最后,将两个方向的处理结果进行拼

接, 得 到 最 终 的 输 出 结 果。 BiGRU 结 构 如 图 8
所示。

图 8　 BiGRU 结构图

Figure
 

8　 Bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

structure
 

diagram

1. 4. 3　 多头注意力机制

注意力机制能够使模型关注输入数据关键部

分,并抑制无用特征的影响。 MHA 机制是注意力机

制的扩展,其结构如图 9 所示。 通过 MHA,模型能

够并行关注输入数据的不同部分,增强特征表示的

多样性,提高对复杂模式的识别能力,从而提升模型

的整体性能和对噪声的鲁棒性。 MHA 将输入的向

量 X 通过 3 次不同的线性变换分别转换成 3 个维度

为 d k 的矩阵,表示为

Q = XWQ ;
K = XWK ;
V = XW V。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(10)

式中: Q 为查询矩阵; K 为键矩阵; V 为值矩阵;
WQ 、WK 与 W V 分别为三次线性变换的权重矩阵。 在

每个头 i 上,使用缩放点积注意力计算公式,其计算

可以表示为

Mi = Attention Qi,Ki,Vi( ) = Softmax
QiK

T
i

dk
( ) Vi。 (11)

图 9　 多头注意力机制结构图

Figure
 

9　 Multi-head
 

attention
 

mechanism
 

structure
 

diagram

　 　 计算完所有头的注意力后,将它们的输出在 d k

维度上拼接起来,再次通过一个线性变换,得到多头

注意力机制的最终输出。

2　 实验结果及评估

2. 1　 数据集描述

本文采用了两个公开数据集来验证所提模型的

有效性。 第 1 个数据集为 WiAR [ 13] ,该数据集涵盖

了由
 

10
 

名志愿者在会议室中执行的
 

16
 

项活动的

数据。 数据采集借助两台配备
 

Intel
 

5300
 

NIC
 

的
 

ThinkPad
 

T400
 

笔记本电脑完成,其中,发送方笔

记本电脑装有
 

1
 

根天线,接收方笔记本电脑装有

3 根天线。 针对每项活动,均采集了 30 个样本,采
样频率设定为 30

 

Hz。 会议室尺寸为 6
 

m × 10
 

m,
室内放置有一些办公家具。 接收器与发射器之间

相隔 4 m,志愿者所处位置距离发射器 1 m,距离接

收器 3 m。 WiAR 数据集中,每个活动样本所采集

的数据时长超过
 

7
 

s,其中包含
 

2 ~ 3
 

s 的活动数据

以及
 

4 ~ 6
 

s 的非活动数据。 此外,该数据集还考

虑了志愿者个体因素对识别效果的影响,特意选

取了
 

5
 

名男性和
 

5
 

名女性作为志愿者参与数据采

集。 活动类型丰富多样,涵盖上半身活动、下半身
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活动以及全身活动,上半身活动包含单臂水平挥

动、双臂水平挥动、单臂高举挥动、扔纸、画勾、画

叉、打电话、拍手、喝水、高抛物体;下半身活动包

含前踢、 侧 踢; 全 身 活 动 包 含 下 蹲、 坐 下、 弯 腰、
走路。

第 2 个数据集为
 

BAHAR
 [ 21] ,由 30 名志愿者

在 3 种不同室内环境下执行的 5 种活动项目的数据

构成。 数据采集借助 2 台配备 Intel
 

5300
 

NIC 的台

式电脑完成,其天线配置与 WiAR 数据集一致。 在

这 3 种室内环境中,E1 与 E2 这 2 种环境属于视距

环境,另一种环境 E3 为非视距环境。 每种活动项

目包含的活动数量为 1 ~ 4 个,例如“从坐到跌”项目

包含 3 个活动,依次为坐在椅子上、跌倒和躺下。 每

个活动均重复进行 20 次,采样频率设定为 320
 

Hz。
为深入探究模型对持续变化运动的识别性能,本文

将这
 

5
 

种活动项目作为目标域开展识别分类工作。
2. 2　 实验设置

本文实验基于深度学习 PyTorch 框架实现,以

8 ∶ 2 的比 例 将 数 据 集 划 分 为 训 练 集 和 测 试 集。
CPU 使用 Intel( R)

 

Xeon( R)
 

Platinum
 

8255C,GPU
使用 NVIDIARTX

 

2080
 

Ti, 选 用 Adam 优 化 器 和

CrossEntropyLoss 损失函数,学习率设置为 0. 000 01,
epochs 设置为 100。

本文采用准确率 ( A ) 、 精确率 ( P ) 、 召回率

( R ) 、 F1 值评估所提模型效果。 计算公式如下:

A = TP + TN
TP + FP + TN + FN

; (12)

P = TP
TP + FP

; (13)

R = TP
TP + FN

; (14)

F1 = 2
P·R
P + R

。 (15)

式中:TP 为预测为正例而且实际上也是正例;TN 为

预测为负例而且实际上也是负例;FP 为预测为正例

然而实际上却是负例;FN 为预测为负例然而实际

上却是正例。
2. 3　 系统评估

2. 3. 1　 滑动窗口大小的选择

活动分割对人体动作识别具有重要作用,可以

减少对无关特征的学习。 本文基于主成分分析利用

双层滑动窗口机制进行活动分割,第 1 次滑动窗口

的大小 m 决定了输入数据的长度。 在 WiAR 数据

集中随机选取了 6 位志愿者的所有活动数据进行识

别,调整不同的窗口大小,以探究滑动窗口大小对识

别的效果影响,结果见表 1。 在窗口大小为 60 时,
达到了最佳效果,这是由于在每个样本中,有效部分

只占 25% ~ 43%, 60 的滑动窗口大小占总大小的

50%(样本统一压缩为 120) ,既包含了最多活动数

据 43% 的情况,还预留了一定容错空间,同时减少

了 50%的数据量。 因此在后续基于 WiAR 数据集的

实验均采用 m = 60。
表 1　 窗口大小与活动类别的影响

Table
 

1　 Effect
 

of
 

window
 

size
 

and
 

activity
 

category

参数 A / % P / % R / % F1 值 / %
m = 40 93. 75 94. 00 93. 75 93. 75
m = 50 95. 49 95. 72 95. 49 95. 51
m = 60 96. 53 96. 53 96. 73 96. 53
m = 70 95. 14 95. 44 95. 14 95. 18
m = 80 95. 83 96. 00 95. 83 95. 80
n = 4 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00
n = 8 98. 96 98. 98 98. 96 98. 96
n = 12 96. 76 96. 78 96. 76 96. 73
n = 16 96. 53 96. 73 96. 53 96. 53

2. 3. 2　 活动多样性的影响

将 WiAR 数据集中的活动类别 n 从 16 个调整

到 4 个,以探究人体动作的类别个数对识别准确率的

影响,如表 1 所示。 与预期一致,随着动作类别个数

的减少,模型识别的效果显著提升,甚至在类别数为

4 时,达到了 100%的准确率。 因为类别越少,模型需

要区分的特征就越少,问题的复杂性降低,模型更容

易学习到每个类别的特征,从而提高了准确率。
2. 3. 3　 距离与高度的影响

WiAR 数据集还分别采集了 3 种不同收发设备

之间距离和设备离地高度的数据,以评估其对 WiFi
信号的影响。 数据在较为复杂的大厅环境中采集,
收发设备之间的距离 d = 1,2,3

 

m,设备离地高度h
为 60,90,120

 

cm,一共有 16 项活动,每项动作采集

10 个样本。 识别效果见表 2。 3 种收发设备之间距

离的识别效果都达到了 100%的准确率。 在设备离

地高度的实验中,随着高度的增加,识别准确率也在

逐步提高,120
 

cm 的实验中达到了 98. 96% 的准确

率,这是由于不同高度可以捕捉不同的动作。 60 cm
高度对应于下半身,捕捉下半身活动;90 cm 对应于

躯干部分,感知走路等全身活动;120 cm 对应于上

半身,识别上半身活动。 数据集对上半身和全身活

动的样本更多,而下半身活动的样本较少,导致模型

对下半身活动的识别效果最差。
2. 3. 4　 环境多样性的影响

除了来自 WiAR 数据集的视距数据之外,还评

估了模型在 BAHAR 数据集上的性能。 该数据集是
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　 　 　 　 表 2　 距离与高度的影响

Table
 

2　 Effect
 

of
 

distance
 

and
 

height

参数 A / % F1 值 / %
d = 1

 

m 100 100
d = 3

 

m 100 100
d = 6

 

m 100 100
h = 60

 

cm 94. 79 94. 60
h = 90

 

cm 97. 92 97. 93
h = 120

 

cm 98. 96 98. 91

在 3 个不同的环境下采集的数据,探究模型在多种

环境下的识别效果,包括视距与非视距环境。 如图

10 所示,E1 与 E2 是视距环境,取得了不错的识别

效果;E3 是非视距环境,效果相较于视距环境略差,
这是由于收发设备之间存在一堵 8 cm 厚的木墙,这
将大大增加识别的难度,最终达到了 91%以上的准

确率。 性能比较表明,非视距环境造成的高失真对

所提出模型的精度影响较小。

图 10　 BAHAR 数据集混淆矩阵

Figure
 

10　 BAHAR
 

dataset
 

confusion
 

matrix

2. 4　 消融实验

2. 4. 1　 相位的影响

在本次实验中,分别将振幅 +相位和单独振幅

作为数据源,经过预处理和活动分割后输入到神经

网络模型中。 如图 11 所示,使用振幅+相位优于单

独使用振幅的识别效果,因为将振幅和相位信息相

结合能提供更完整和互补的信道特征,从而提高模

型的准确率。 实验验证了相位的加入对人体动作识

别具有重要作用。

图 11　 相位对识别的影响

Figure
 

11　 Effect
 

of
 

phase
 

on
 

recognition

2. 4. 2　 滑动窗口机制的影响

滑动窗口机制可以实现活动分割,但由于受到

多径效应影响,信号会产生不规则波动,简单的滑动

窗口机制无法有效筛选掉无用的信息,反而存在误

将有用信息去除的可能,使得模型更难学习有效的

特征。 本次实验对比了使用简单滑动窗口机制与本

文所提机制的性能差异。 普通滑动窗口机制是直接

在全部振幅上应用主成分分析,在第一主成分上计

算窗口内的标准差,最后选其最大值得到窗口索引。
如图 12 所示,普通的滑动窗口机制因为误将有用信

息去除,导致模型难以充分学习有效特征,性能低于

不使用滑动窗口机制;本文所提滑动窗口机制可以

有效去除与运动无关信息,进一步提升模型效率及

性能。

图 12　 不同滑动窗口机制的效果

Figure
 

12　 Effect
 

of
 

different
 

sliding
 

window
 

mechanisms

2. 4. 3　 深度学习算法的影响

为了探究本文算法模型的识别性能,本次实验

对比了与其他 6 种深度学习算法的识别效果。 如图

13 所示,本文算法在 WiAR 数据集上取得了最优的

识别精度。
2. 5　 不同方法对比

表 3 比较了近 3 年同样采用 WiAR 数据集的其

他方法与本文方法在识别准确率的差异,对比发现,
本文方法取得了最佳的识别效果。
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图 13　 不同深度学习算法的效果

Figure
 

13　 Effect
 

of
 

different
 

deep
 

learning
 

algorithms

表 3　 不同方法的效果对比

Table
 

3　 Effect
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

方法 核心算法 A / %
PCWCNN [ 22] Wavelet

 

CNN 95. 50
DeepFocus[ 23] CSAM-BiLSTM 94. 62

LCED [ 24] LSTM-CNN 95. 00
本文方法 CNN-BiGRU-MHA 96. 53

2. 6　 复杂度分析

本文对所提模型进行了全面的复杂度分析。 模

型包含 69. 9 MB 可训练参数,由于需要处理序列信

息和 注 意 力 计 算, 总 浮 点 运 算 次 数 达 177. 46
 

GFLOPs。 在推理性能方面,模型平均推理时间仅为

1. 84 ms( 标准差 0. 60 ms) ,处理速度达到 543. 20
 

帧 / s,远超实时处理所需的 30
 

帧 / s,充分满足了实

际应用需求。

3　 结论

本文提出了一种基于 CSI 主成分的双层滑动窗

口机制的人体动作识别方法。 利用基于主成分分析

的双层滑动窗口机制对预处理后的 CSI 数据进行活

动分割,有效去除与运动无关的信息,提升模型的训

练效率;为了充分挖掘数据潜在特征之间的关系,采
用 CNN-BiGRU 架构对 CSI 数据的空间和时间两个

维度进行分析,并融合多头注意力机制专注关键信

息部分,实现对人体动作的高精度识别。 本文对两

个公开数据集进行了广泛的实验,包括滑动窗口大

小选择、活动类别个数、视距与非视距环境等条件对

识别的影响,并且对比了所提方法与几种现有方法

的识别性能。 实验结果表明,所提方法在两个公开

数据集上可以大幅去除无关信息,并取得了良好的

识别效果,优于其他现有的识别方法。
未来将进一步提高所提方法对环境变化的抵抗

能力和对未知动作的识别性能,鉴于基于
 

CSI
 

的人

体动作识别可能对用户隐私造成威胁,后续研究将

着重考虑保障用户隐私安全。
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Human
 

Activity
 

Recognition
 

Method
 

Based
 

on
 

CSI
 

Principal
 

Component
 

Segmentation

RAO
  

Zhuang1 ,
 

DING
 

Dazhao2 ,
 

WANG
  

Yijing2

(1. School
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Cyber
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and
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450002,
 

China;
 

2. Songshan
 

Laboratory,
 

Zhengzhou
 

450000,
 

China)

Abstract:
   

The
 

traditional
 

method
 

of
 

human
 

activity
 

recognition
 

based
 

on
 

channel
 

state
 

information
 

( CSI)
 

suffers
 

from
 

issues
 

such
 

as
 

input
 

data
 

redundancy
 

and
 

limited
 

feature
 

extraction.
 

To
 

address
 

this,
 

a
 

human
 

activity
 

recogni-
tion

 

approach
 

based
 

on
 

CSI
 

principal
 

components
 

and
 

a
 

dual-layer
 

sliding
 

window
 

mechanism
 

was
 

proposed.
 

First-
ly,

 

autlier
 

removal
 

and
 

noise
 

reduction
 

were
 

performed
 

on
  

the
 

amplitude
 

the
 

use
 

of
 

a
 

dual-layer
 

sliding
 

window
 

mechanism
 

based
 

on
 

principal
 

component
 

analysis
 

enabled
 

activity
 

segmentation
 

of
 

preprocessed
 

CSI
 

data
 

to
 

elimi-
nate

 

irrelevant
 

information
 

and
 

enhance
 

model
 

training
 

efficiency.
 

Subsequently,
 

spatial
 

and
 

temporal
 

analysis
 

of
 

the
 

CSI
 

data
 

was
 

conducted
 

using
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

with
 

the
 

inte-
gration

 

of
 

a
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

to
 

focus
 

on
 

key
 

information
 

for
 

achieving
 

high-precision
 

recognition
 

of
 

human
 

activities.
 

Experimental
 

validation
 

was
 

performed
 

using
 

the
 

WiAR
 

and
 

BAHAR
 

public
 

datasets,
 

demonstra-
ting

 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

could
 

effectively
 

recognize
 

various
 

human
 

activities
 

in
 

diverse
 

environments,
 

while
 

re-
ducing

 

the
 

data
 

volume
 

by
 

5%.
 

The
 

accuracy
 

achieved
 

on
 

the
 

WiAR
 

dataset
 

was
 

96. 53%,
 

indicating
 

superior
 

per-
formance

 

compared
 

to
 

existing
 

methods.
Keywords:

 

channel
 

state
 

information;
 

activity
 

segmentation;
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

bidirectional
 

gated
 

re-
current

 

unit;
 

multi-head
 

attention
 

mechanism




